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[摘要] 人工智能技术在临床医学领域已取得突破性进展，如诊断、影像、疾病分期分级等。电子病历蕴含疾

病描述、诊断、检查、治疗等大量临床数据，在医学专家和信息学家的共同参与下，利用人工智能技术挖掘电子病

历数据的研究急剧增加。虽然该方法目前存在一些局限性，但与传统人工研究相比其具有更快速、经济、方便等优

势，有望更好地服务于人类健康医学事业的发展。本文对利用人工智能技术挖掘电子病历数据的现状，包括相关技

术、具体实例、局限性等进行综述。
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[Abstract]　Artificial intelligence technology has made breakthroughs in the field of clinical medicine, including 
diagnosis, imaging, and disease classification. Electronic medical record contains a large number of clinical data such as 
disease description, diagnosis, examination and treatment. With the participation of medical experts and information scientists, 
the studies of data mining of electronic medical record using artificial intelligence technology have greatly increased. 
Although now the method has some limitations, it is more rapid, economic and convenient compared with the traditional 
method, and is expected to promote the development of human health. In this paper, we reviewed the current status of data 
mining of electronic medical record using artificial intelligence technology, regarding related technologies, specific examples, 
and limitations.
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人工智能（artificial intelligence）由被誉为

“人工智能之父”的麦卡锡和明斯基于 1956 年首

次提出。人工智能是研究和开发用于模拟、延伸

和扩展人的智能的理论、方法、技术及应用系统的

一门新的技术科学。我国人工智能经历了漫长而曲

折的发展过程，直到改革开放后才得以蓬勃发展，

2016 年蔡自兴院士[1]详细阐述了我国人工智能的发
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展史。人工智能属于计算机科学的一个分支，由机

器学习、计算机视觉等不同领域组成，其最终目标

是用智能机器模仿人类的思维活动和智力，并生产

出一种新的、以与人类智能相似方式作出反应的智

能系统，该领域研究包括机器人、语言识别、图像

识别、自然语言处理和专家系统等。百度、腾讯、

阿里巴巴、联想、科大讯飞等企业均已开展人工智
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能相关研究，其成果已在商业、农业、教育、金

融、医疗、航天等行业发挥举足轻重的作用。

1　人工智能技术在医疗中的应用

IBM Watson 的发展是医疗领域的一个里程

碑，目前在新药研发、辅助疾病诊断、辅助治疗、

健康管理、医学影像、临床决策支持、医院管理、

便携设备、康复医疗和生物医学研究等领域都有

人工智能的实操案例。在我国，2017 年 3 月广州

市发布战略性新兴产业蓝图：通过实施“IAB”计

划，即发展新一代信息技术、人工智能、生物医药

等战略性新兴产业，打造若干个千亿级产业集群。

同年 7 月，国务院发布《关于新一代人工智能发展

规划》，将人工智能提到国家战略的高度。中国

数字医疗网（HC3i）发布的《2016－2017 年度人

工智能＋医疗市场分析及趋势报告》显示，医疗

人工智能的中国时代已经到来：2016 年中国人工 
智能＋医疗的市场规模已达到 96.61 亿元，2018 年
有望达到 200 亿元。赵佳琦等[2]尝试运用骨骼肌超

声图像计算机纹理分析技术研究肌肉损伤修复不

同时期的超声影像表现，定量探讨了损伤及修复期

声像图上肌束纹理特征变化，运用超声造影观察伤

肢肌肉动脉期血管分布特征演变，并从组织病理学

角度对照观察损伤及修复期的肌纤维结构和胶原分

布特点、血管化程度及其排列分布。2018 年 4 月 
12 日由海军军医大学（第二军医大学）长征医院

影像科牵头举办的中国医学影像人工智能产学研用

创新联盟成立大会暨首届医学影像人工智能高峰论

坛中，既往人工需十几分钟才能从肺部影像中找出

全部肺结节，而借助人工智能医疗影像辅助诊断只

需 2 s 即得出结果，并标记出结节的位置、大小，

其灵敏度达 99%，在小结节的识别上超过人类。

自 2003 年人类基因组计划完成以来，单纯的全基

因组关联研究（genome-wide association studies，
GWAS）显著加速了对疾病遗传影响的研究[3]，二

代测序也能确定罕见疾病的致病性单核苷酸多态

性（single nucleotide polymorphism，SNP）[4]和一

些常见疾病的重要调节因子[5-7]。Esteva 等[8]使用包

含 129 450 张临床病理图像的数据集对中枢神经网

络进行训练，并由 21 位皮肤科专家进行测试，最

终验证了人工智能技术对皮肤癌的分类水平与皮肤

科医师相当。Yu 等[9]采用人工智能技术识别肺结

节病理切片，结果表明其可用于非小细胞肺癌的预

后预测。 McCowan 等[10]将开发的软件用于肿瘤分

期，该软件遵循 4 步过程来规范文本，可将其映

射到统一医疗语言系统（unified medical language 
system，UMLS）以及检测和处理阴性结果。

2　电子病历（electronic medical record，EMR）

为人工智能提供数据源

EMR 主要为临床护理而非研究设计，其还应

用于临床诊疗、医疗保险和科学研究。EMR 含有

丰富的信息，可提供患者临床诊疗的证据和临床

研究表型的数据源。美国已建立的 EMR 库有电

子病历与基因组学（electronic medical records and 
genomics，eMERGE）库、i2b2、PGPop、MVP 
等，然而我国目前尚缺乏统一的 EMR 数据系统。

此外，已成功建立的大型 EMR 库也存在局限性，

如 EMR 数据本身不完善、记录偏倚、种族偏倚、

大多只记录患病人群、不合语法文本、使用本地方

言短语、使用缩写和拼写错误等；且由于各医疗

中心应用的模板不同，导致患者在多个医疗中心

的 EMR 数据不能导出，或不能与其他医疗中心的

数据融合。虽然存在上述局限，EMR 丰富的资源

仍决定人工智能技术应用于 EMR 的研究会发展迅

速，应用前景广泛。

3　利用人工智能技术挖掘 EMR

利用 EMR 进行表型分型通常涉及跨学科协

作。通常情况下，医学专家与信息学家一起创建

并执行一种算法，以查询具有目标表型的受试者

的 EMR 并随机选择病例进行回顾分析，在此过程

中医学专家和信息学家都不可替代。医学专家了解

表型及其在 EMR 中的表现，而信息学家熟知如何

熟练运用人工智能技术分析并提取相应信息。验证

是该过程的另一重要部分，不仅可以衡量算法的性

能，还可以增强其在不同机构间的共享能力[11]。

从 20 世纪 90 年代开始，一些机构开始从志

愿者身上采集 DNA 样本并将其存入生物样本库，

利用人工智能技术与已经擦除识别信息的相应 
EMR 关联，这些与 EMR 相关的 DNA 生物库有可

能推动潜在临床表型遗传学的发现[12-13]。利用人工

智能技术可以重复使用患者 EMR 中相关的遗传数

据进行不同研究[14]，与传统人工研究相比，这大大
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降低了关联研究的成本，减少了为每项研究表型招

募患者的费用。研究发现基于 EMR 的人工智能技

术可以降低每名受试者的研究费用高达 82%，且

基于 EMR 的人工智能研究花费的时间短于传统人

工研究[15-16]。

科研人员可以利用 EMR 研究不同表型，通过

人工智能技术快速进行相关研究，如药物剂量反 
应[17-19]。目前通过人工或人工智能技术得出的相关

表型，利用 eMERGE 和其他数据库的表型库可以

在 Phenotype KnowledgeBase（https://phekb.org/）
中查询，还可免费查询各种临床表型的记录。

4　利用人工智能技术挖掘 EMR 的技术支撑

目前生物医学信息学界已经开发出有据

可查、易于分类的编码系统，如医学主题词表

（medical subject headings，MeSH）、UMLS、国

际疾病分类（international classification of diseases，
ICD）、RxNorm、医学系统命名法-临床术语

（systematized nomenclature of medicine-clinical 
terms，SNOMED-CT）、通用过程术语学（current 
procedural terminology，CPT）、观测指标标识符

逻辑命名与编码系统 （logical observation identifiers 
names and codes，LOINC）、解剖-治疗-化学代

码（anatomical therapeutic chemical，ATC）等。

EMR 包括一般信息、疾病描述、诊断、检查、治

疗、生命体征、病程记录等，其中包含许多医学语

言。基于上述标准化的编码系统，信息学家可以很

容易提取出结构化的医学语言。首先利用医学语

言提取和编码系统（medical language extraction and 
encoding system，MedLEE）、UMLS、MetaMap、
HITex[20]、知识地图概念标识符（knowledge map 
concept identifier）等术语提取技术提取关键字；然

后，基于临床经验和指南通过 RETE 算法、JBoss 
规则引擎、特征选择算法、判别分析模型等自动生

成规则的方法制定规则。

然而，对于非结构化的文本，信息学家不能

应用标准化的医学语言提取关键字并形成规则，

而需借助自然语言处理技术，如共指消解、时间

分析、断言分类、语义网络技术、非结构化信息

管理架构（unstructured information management 
architecture，UIMA）等。UIMA 是一个用于分

析非结构化内容（文本、视频和音频）的组件架

构和软件框架，其目的是为非结构化分析提供通

用平台，从而提供能减少重复开发的可重用分

析组件。临床文本分析和知识提取系统（clinical 
text analysis and knowledge extraction system，

cTAKES）是通过使用 UIMA 和 OpenNLP 自然语

言处理工具包构建的，它是临床自由文本的高级语

义处理方法和模块的基础。支持向量机（support 
vector machine，SVM）是由 Corinna Cortes 和 
Vapnik 于 1995 年首先提出，其在解决小样本、非

线性及高维模式识别中表现出特有优势，并能推广

应用到函数拟合等其他机器学习中。NegEx 是一

种否定检测算法，其能检测非结构化文本中否定的

临床表现，最终排除相关临床表现，避免出现假

阳性；DEEPEN 是 Mehrabi 等[21]开发的一种否定算

法，以减少 NegEx 的误报。

5　利用人工智能技术挖掘 EMR 的实例

2008 年 Wood 等[22]首次将 EMR 数据与 DNA 
样本结合，他们对接受减肥手术患者进行了队列

研究，收集 DNA 样本，从 EMR 中提取表型，

并尝试复制了两种与冠心病和  2 型糖尿病相关 
的 SNP。

有研究人员基于 eMERGE 采用人工智能技术

报道了欧洲裔美国人中与甲状腺功能减退症相关

的叉头家族基因 FOXE1 的常见变异体[23]。Chen 
等[24]利用 EMR 中的绝对淋巴细胞计数通过人工

智能关联研究得出与衰老相关的 53 种基因。此

外，还有学者采用人工智能技术利用 GWAS 中
的基因和 EMR 中的红细胞沉降率[25]、红细胞计

数[26]与水痘带状疱疹病毒感染[27]行关联研究。利

用人工智能技术对 EMR 进行复杂疾病表型的定

义已在诸多疾病中得到应用 [28-33]。基于 EMR 得
出的表型相比仅使用管理数据的准确性更高，因

此其在临床和基因研究中应用更广泛[34-35]。Chase  
等[36]使用自然语言处理技术挖掘门诊患者 EMR 中
特定的症状体征，从而早期确定多发性硬化患者，

缩短了诊断时间。此外，自然语言处理技术也可

以应用于诊断肿瘤等初级保健机构经常遗漏的其

他疾病，如类风湿关节炎[37]，最终实现早诊断和

早治疗。Zheng 等[38]通过人工智能技术建立数据

通知框架，基于 EMR 筛选 2 型糖尿病患者，发

现该框架具有高性能识别；这种方法也可应用于
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临床筛选其他有价值的样本，以最大限度降低选

择偏倚。利用人工智能技术挖掘 EMR 还可应用

于临床事件的预测[39-40]，既往已发表采用人工智

能技术挖掘 EMR 建立近 30 种预测心力衰竭事件

模型[41]。通过建立模型可以提高人们对该疾病的

认识，从而探索微观机制，最终达到防病治病的 
目的。

6　利用人工智能技术挖掘 EMR 的局限性

我国缺乏 EMR 统一形式，其原因除 EMR 本
身的局限性外，还可能是因为没有大型的样本库。

迄今为止，大部分研究来自美国医院 EMR 研究

组，可能与美国有完善的 EMR 库有关。基于 EMR 
的研究数量有限且处于起步阶段，需要一套安全的

去识别标准来保护患者的隐私，然而，去识别标准

在信息学领域与医学领域不一致。Ford 等[42]指出

信息学领域内的共识是报告测量精密度、召回率

和 F-measure，而在医学领域通常是灵敏度和特异

度。对于生物医学信息学研究人员，灵敏度等于召

回率、正值预测值等于精密度，但生物医学领域以

外的信息学并不使用特异度。为了更容易比较结果

并从中得出结论，这两种文化必须更加融合。

EMR 包含大量临床信息，有诊断、化验结果

等结构化数据和临床表现等非结构化数据。基于分

类编码系统，结构化数据可以被快速检索[43]，但目

前的分类编码系统各有优缺点[44]，没有一个编码体

系能满足所有用户表型分析的需求。因此，对数

据进行标准化是跨机构实现便携式表型解决方案

的关键步骤。对于非结构化数据，其在自然语言处

理下仍较难准确检索，且相关诊断可能只在临床

记录中提及，需要不断完善算法。近年来，大量自

然语言处理系统已被推荐用于从临床笔记中提取

信息，现有许多公开可用的自然语言处理系统，

如 cTAKES（Apache cTAKES，http://ctakes.apache.
org/）、MedLEE[45]和 KMCI[46]。然而，由于所用

语言的复杂性以及缺乏描述临床概念之间关系的明

确语义资源，隐藏在笔记中的微妙关系仍难以提 
取[47-48]。有些研究需要将结构化与非结构化信息编

织在一起以创建表型算法[49-50] 。
EMR 可以用不同的方式记录和存储数据，如

体质量可能会以不同的单位（千克、克和磅）记录

和存储在 EMR 系统中，这可能导致错误的体质指

数[36]。首字母缩略词可能有多种含义，如 RA 可以

指类风湿性关节炎、右心房、房间空气和右臂，

PD 可以指帕金森病和人格障碍，这种现象在临床 
EMR 中经常见到[51]。这种不准确性通常不会误导

临床医师对患者的诊断或治疗，因为临床医师可

以根据上下文和医学知识辨别相关错误或解码缩写

词，但计算机缺乏这种知识会使其难以检测准确的

信息，从而导致误报。

目前可在 EMR 系统或机构中共享复杂表型的

计算方法不存在，每个站点必须由本地信息学人员

部署算法，并需要进行手动图表审核才能生效。

如果某些表型的阳性预测值较低，可能需要对所

有记录进行人工调整[17,52]。成功的表型分型可能需

要临床医师、信息学家与其他领域专家共同合作开

发验证算法。Wei 等[53]评估了 3 种主要 EMR 组分

的表型分型，即 ICD 诊断代码、基本注释和特定

药物，得出多个 EMR 组分相比单一组分可为表型

提供更一致和更高的性能。Teixeira 等[54]评估 EMR 
不同组分识别高血压个体时也得出同样结论。

7　展　望

从既往经验中可以发现，定义准确的表型已

成为基于 EMR 遗传研究的关键步骤，该过程通

常需要医学专家和信息学家共同参与不断迭代更 
新[55]。2009 年美国颁布的经济和临床健康信息技

术法可能会增加 EMR 在基因研究中的可用性。

由于相关规定旨在提高临床信息交换能力，大规

模采用经过认证的 EMR 和达成的互操作性标准

将加速表型与遗传数据在不同系统间的交换，从

而形成更强大的 EMR 云[56]。然而，目前还没有

适用于多个 EMR 系统和网站的标准可以使表型

算法自动化、完全可计算、便捷执行，最接近

的是质量数据模型[57]，然而目前该模型在表型算

法中并不能应用于自然语言深度学习或复杂的 
方法[58]。

基于 EMR 的人工智能技术可提高传统基因

的研究效率，充足的 EMR 数据有助于提取更可靠

的表型。迄今为止，具有遗传数据的 EMR 生物样

本库相对较小，但近期的预期是数百万 EMR 数据

可用的患者可通过生物库获得基因数据。2015 年  
1 月 20 日美国成立的精准医学项目将推动 EMR 生
物样本库数据的进一步扩大。EMR 要适应时代的
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需求，必须创建和采用新的标准，并且应该改进决

策支持，以确保遗传学研究结果无缝集成到临床工

作流程中。

目前 EMR 中的许多数据仍不可计算，进一

步工作包括标准化 ICD-9-CM 、SNOMED-CT、

RxNorm 等词汇表，而新知识和结构化医疗术语的

应用可能会提高未来 EMR 的“可计算性”。通过

这种方式，计算机可以推断出病毒性肺炎是一种感

染性肺炎，它是病毒在肺部造成的病症，而不是单

纯的病原体。

Shivade 等[59]对近年使用不同人工智能方法研

究 EMR 的表型进行了比对，结合目前现状，并未

得出哪种人工智能方法更适用于挖掘 EMR 的表

型。正如 Deo 和 Nallamothu[60]所说，这不是一条

容易的成功之路，但早期尝试有益于人们更了解 
人工智能，为后续研究奠定坚实的基础。

综上所述，人工智能技术已在临床医学的诸

多领域取得显著成就，随着科技的进步及政策的扶

持，相信未来研究会克服 EMR 的局限性，通过更

先进的人工智能技术探索基因型与表型的关联，从

基因水平治疗疾病；早期诊断相关疾病，实现早诊

断和早治疗；筛选研究样本，提高研究的准确性和

实用性；建立模型，提高对疾病的认识等，最终更

好地服务于人类健康医学事业的发展。
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